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1. Introduction 
Forests play an  important  role  in mitigating  the effects of climate change  [1–3], contributing 
significantly  to  the  uptake  of  atmospheric  carbon  dioxide  [4]. However,  the  large  uncertainties 
usually associated with  the estimation of  forest biomass stock and stock change are an  important 
limitation  for  the  successful  implementation of  forest‐based mitigation programs  [2]. As a  result, 
there is an increasing interest from the international scientific community to reduce the uncertainties 
of forest biomass estimates [5,6]. 
Forest  biomass  estimates  usually  rely  on  allometric  biomass models, which  are  regression 
models that predict individual tree aboveground biomass (AGBi) as a function of easy‐to‐measure 
independent variable xi (e.g., diameter at breast height, D, and/or tree height, H): 
𝐴𝐺𝐵 𝛽 ⋅ 𝑥 𝜀 .  (1) 
Allometric biomass models describe how tree biomass varies with the predictor(s). For trees of 
similar sizes, the variation in AGB is determined by the genotype, the environmental conditions, and 





site.  Developing  species‐specific  allometric models,  based  on  sample  trees  from multiple  sites, 
requires the models to be applied in those same sites. This is required because the mean of site‐effects 
would  tend  to  zero  and,  therefore,  the mean  biomass  per  unit  area  is  unbiased  [10]. However, 
applying a model calibrated for different sites to one single site, could yield biased biomass estimates 
[13,15]. As a result, calibration of allometric models at the site level becomes compulsory to obtain 








variance  increases  with  a  predictor,  a  weighting  approach  should  be  used  to  account  for  the 
heteroscedasticity, which  is usually  the  inverse of  the predicted variance  for a given value of  the 





finding ways  to make  local  calibration more  affordable.  For  example,  [23]  proposed  the  “small 
sampling scheme” method, where the smallest two trees were used to detect the most appropriate 
parameters of the local allometric model from a database of allometric models. 
When  species‐specific biomass observations  from other  sites  are  available,  the mixed‐effects 
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Another approach extensively promoted lately is the Bayesian modelling, since it is considered 







European  beech  (Fagus  sylvatica  L.)  represents  one  of  the widely  distributed  tree  species  across 
Europe  [31],  in Romania  accounting  for  a  third  of  the Romanian  growing  stock  [32]. Allometric 
biomass models for European beech have been developed in numerous studies [33–39]. In contrast, 
fewer studies reported allometric models for silver fir (Abies alba Mill.), another species often present 
in  the  few remaining mixed virgin  forests, sometimes,  from  the point of view of allometry, being 
assimilated to Norway spruce [40,41]. 



















































was used  to convert  the  fresh stem mass  into dry stem mass. Tree crown was divided  into  three 
sections  (i.e.,  lower, middle, and upper) and 3–4 branches per section were  randomly selected  to 
determine the branch‐to‐foliage ratio. Each sampled branch was weighed in the field with a ±0.1 kg 
precision. For European beech, the  leaves were detached  from  the branches  in  the  field, and each 
fraction was weighed. For silver fir, the sample branches were taken into the laboratory and dried in 
the oven for 1–2 days (at 70 C) to ease separation of needles from branches. After separation, the two 






























European Beech  Silver Fir  European Beech  Silver Fir 
Sample size  144  102  159  116 
D range (cm)  5.2–62.1  5.1–64.0  5.2–86.3  5.1–92.6 
H range (m)  9.2–33.0  4.1–28.9  6.2–40.3  3.5–43.5 
AGB range (kg)  6.6–3116.2  7.0–1652.3  6.0–8447.1  4.2–4042.9 
Number of sites  10  10  11  11 
References  [35,44]  [35,44] and this study 
Dataset #4 















directly  in  the original  scale,  accounting, however,  for  the  commonly heterogeneous variance of 
residuals and (ii)  log‐transforming all variables and fitting a linear model on  log–log transformed 
data. However, using  log‐log  transformation  implies a bias during back  transformation, since  the 
normal distribution of residuals in logarithmic scale becomes lognormal after back transformation, 








ln 𝐴𝐺𝐵 𝛽 𝛽 ln 𝐷 𝜀   (2) 
ln 𝐴𝐺𝐵 𝛽 𝛽 ln 𝐷 𝛽 ln 𝐻 𝜀   (3) 
After back transformation, Equations (2) and (3) become: 
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𝐴𝐺𝐵 exp 𝛽 ⋅ 𝐷 ⋅ exp 
𝜎
2
⋅ exp ε   (4) 
𝐴𝐺𝐵 exp 𝛽 ⋅ 𝐷 ⋅ 𝐻 ⋅ exp
𝜎
2
⋅ exp ε ,  (5) 
where  exp   and  exp   are the correction factors and CF [45,46], based on residual variances 




















The structure of  the  fitted Bayesian models  is similar  to Equations  (2) and  (3). The Bayesian 
















∑ ln 𝐴𝐺𝐵 ln 𝐴𝐺𝐵
𝑛
,  (6) 
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where  ln 𝐴𝐺𝐵   is the predicted ln(AGB) for ith tree,  ln 𝐴𝐺𝐵   is the observed ln(AGB) of ith tree, and 
n is the sample size. 
Evaluation of model calibration is often performed at goodness of fit level only. However, [22] 





parameters  and  residuals  were  sampled  from  a  multivariate  normal  distribution  and  a 
univariate normal distribution, respectively. 


























The simple  regression models  (i.e., LM; Table 5)  fitted well  to  the data, and, despite of  relatively 
limited sample size, the coefficients of determination (R2) for models based on single predictor were 
0.9972 for European beech and 0.9862 for silver fir, whereas for models based on D and H, the R2 
increased  to  0.9986  for  European  beech  and  to  0.9921  for  silver  fir.  The  reason  for  these  large 
coefficients of determination is related to the wide D range of the sample trees (Table 1). 
  
































































































































































































#1  for Bayesian model) or  the  reduced one  (i.e., Dataset #4  for RIM and dataset #2  for Bayesian). 
Compared to  the Bayesian approach, the RIMs produced more similar parameter estimates to the 
Forests 2020, 11, 1136  9  of  18 
 













The  residual  standard errors  (RSE), which  in  the  case of  log‐transformed allometric models, 
shows a form of the coefficient of variation of predicted biomass [22,51] and, in turn, indicates the 
intrinsic variability of AGB for any given tree size (i.e., D or D and H), were generally smaller for 
European  beech  than  for  silver  fir  (Table  5). This  implies  that  the  correction  factors  of  the  back 
transformation were also smaller. 
We  plotted  the  predicted AGB  against  the  observed AGB  (for Dataset  #1,  see  Figure  1)  to 
highlight any anomalies in models fitting the data. Figure 1 shows that predicted AGB followed better 
the observed AGB for European beech compared to silver fir. Addition of H as a predictor of AGB 























more  consistent  estimates when  compared  to  those based on  the  reduced  sample. However,  the 
differences  were  not  substantially  large.  For  example,  the  RIM  approach  based  on  Dataset  #3 
produced tree AGB predictions that were on average +0.1% and −0.4% different (for European beech 
and  silver  fir,  respectively)  to LM  (Figure 2b1). However,  the RIM based on Dataset #4  (reduced 
sample) were on average −2.8% and −6.7% (for European beech and silver fir, respectively) different 
to LM  (Figure 2b2). The  full sample  (Dataset #1) Bayesian‐based estimates differed by  −0.1% and 
+2.9% (for European beech and silver fir, respectively) to LM; for the Bayesian‐based reduced sample, 
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the differences were −3.9% and −6.0% (for European beech and silver fir, respectively). The relative 




















approximately  9%  (Table  6).  At  the  species  level,  the  differences  were  larger  for  silver  fir 
(approximately 15%–17%) than for European beech (approximately 6%). 
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Figure  2.  The  Bland‐ltman  plots  comparing  individual  tree  AGB  predictions.  Note:  the  mean 
differences are calculated as the mean of relative individual differences (not differences between sum 
of individual AGB estimates). 




























Equation (2)  542,758  71,118  410,860  57,906  131,881  41,260 
Equation (3)  505,277  49,181  378,396  39,159  126,881  29,754 
RIM 
#3 
Equation (2)  455,408  68,745  350,901  64,759  104,514  23,054 
Equation (3)  484,465  59,552  368,402  56,126  115,934  19,398 
#4 
Equation (2)  370,296  55,126  293,328  52,952  76,972  15,297 
Equation (3)  459,387  57,947  354,853  55,409  104,537  16,992 
Bayesian 
#1 
Equation (2)  487,053  100,743  364,564  77,672  122,523  64,197 
Equation (3)  497,354  76,448  376,447  68,229  120,921  34,488 
#2 
Equation (2)  438,556  175,137  318,630  129,117  119,831  118,287 
Equation (3)  460,279  76,274  352,865  61,428  107,410  45,214 
4. Discussion 
In  this paper, we developed site‐specific allometric biomass models  for European beech and 
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that the ratio between the parameter estimate of D and parameter estimate of H (i.e., the Q‐ratio) is 
frequently  larger  than 2.0, usually between  3 and 4  [54].  In  the  case of  silver  fir,  the parameters 
showed  quite  a  different  pattern  compared  to  European  beech  and  other  species.  The  scaling 
exponent of D (i.e., 1.33), surprisingly, was smaller than the scaling exponent of H (i.e., 1.45), showing 




1.40, which may  support  the hypothesis  that  these parameters may be  influenced by an atypical 










compared  to European  beech  (Figure  3b).  Therefore,  the  increase  in H  seems  to  be much more 
accelerated for silver fir trees compared to European beech, up to about D  35 cm, when the silver 
fir trees reach a maximum H‐D ratio of about 0.8 (Figure 3a). For large trees, the H‐D ratios become 











further step  from some previous  ideas  in which a small sample of small  trees  is used  to calibrate an 
allometric model for the entire covariate range in order to accurately predict the biomass [23]. 
Although both  the Bayesian approach and  the RIM can combine  the  information  from other 
locations  with  the  site‐specific  observations,  there  is  a  crucial  difference  between  these  two 
approaches.  To  apply  RIM  the  user  needs  access  to  the  raw  observations  from  other  locations, 





















of  small  trees  sample  approach.  Therefore,  the  user  should  check  whether  the  H‐D  ratio 
decreases relatively linearly with the increase in tree size. 
























models  based  on  both  D  and  H  performed  better  (produced more  accurate  and  precise  AGB 
estimates)  than  those based on D only;  therefore, we  recommend  to use both variables with  the 
reduced sample approach. 
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